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Re´sume´ – Le syndrome me´tabolique, associe´ a` l’obe´site´ est une pathologie en forte progression dans nos socie´te´s occidentales. Un
marqueur jouant un roˆle pre´ponde´rant dans le diagnostic de cette pathologie est le tour de taille, de´pendant de la graisse visce´rale
et sous-cutane´e. Nous proposons dans cet article une me´thode automatique et fiable de segmentation des graisses visce´rale et
sous-cutane´e utilisant succe´ssivement un algorithme de classification floue suivi d’un algorithme de connectivite´ nous permettant
de nous affranchir des proble`mes d’inhomoge´ne´ite´s du tissu adipeux et du champs magne´tique.
Abstract – Metabolic syndrome, associated to abdominal obesity is a fast growing disease in our western countries. Waist
circumference, related to visceral and subcutaneous adipose tissu, plays a key rule in the diagnostic of this disease. The purpose
of this article is to develop an automatic and reliable method to segment visceral and subcutaneous fat, by using, first a fuzzy
classification algorithm followed of a connectednes algorithm that avoid inhomogeneities problem of adipose tissu and magnetic
field.
1 Introduction
Pre´s d’un quart des adultes de plus de 40 ans est en sur-
poids ou obe`se aux Etats-Unis. Ce constat est semblable
en France avec une statistique alarmante : 1 enfant sur 2 de
moins de 12 ans est en surpoids. Le syndrome me´tabolique
est la pathologie conse´quente a` ce proble`me de surpoids,
re´current dans nos socie´te´s se´dentaires. Cette pathologie
augmente le risque chez le patient de de´velopper des mala-
dies cardio-vasculaires (infarctus), des pathologies re´nales
et du diabe`te. L’augmentation du tour de taille est l’un
des cinq crite`res du syndrome me´tabolique. Mais cette
augmentation peut eˆtre cause´ par deux types de tissus
adipeux (graisse visce´rale et graisse sous-cutane´e) dont les
roˆles sont diffe´rents dans le syndrome me´tabolique, d’ou
l’importance de les distinguer.
Dans cet article, nous proposons une me´thode automa-
tique et fiable pour segmenter les graisses visce´rale et sous-
cutane´e, afin de de´tecter les patients ayant un risque de
de´velopper le syndrome me´tabolique et de suivre l’e´vo-
lution de la re´partition du tissu adipeux abdominal a` la
suite d’un traitement. En routine clinique, ces mesures re-
quie`rent une segmentation manuelle longue et fastidieuse
par les radiologistes. Positano et al. [1] ont propose´ une
me´thode utilisant un algorithme de classification floue et
les contours actifs pour segmenter les tissus adipeux visce´-
ral et sous-cutane´. Les re´sultats sont bons pour la graisse
sous-cutane´e mais prennent en compte certains organes in-
ternes (reins, intestins et vaisseaux qui ne contiennent pas
de graisse) dans la segmentation de la graisse visce´rale. En
fait, les me´thodes utilisant les contours actifs ne sont pas
adapte´es a` la segmentation de la graisse visce´rale car celle-
ci est caracte´rise´e par une forme complexe et variable. La
me´thode de´crite dans [2] utilise une se´quence d’acquisition
spe´cifique qui supprime le pic de l’eau. La segmentation
est alors obtenue par un simple seuillage manuel. Cette
me´thode est rapide mais requiert l’intervention d’un ra-
diologue pour trouver le seuil et pour se´parer la graisse
visce´rale de la graisse sous-cutane´e. De plus, cette me´-
thode prend en compte des pixels qui ne correspondent pas
de la graisse a` cause des inhomoge´ne´ite´s d’intensite´. Ac-
tuellement, la segmentation s’effectue manuellement par
un radiologue. Ce travail est long et fastidieux et est tenir
a` jour en routine clinique.
Dans cet article, nous pre´sentons une me´thode automa-
tique et fiable de segmentation des tissus adipeux visce´ral
et sous-cutane´e sur des images IRM. Cette me´thode prend
en compte les inhomoge´ne´ite´s des intensite´s du signal IRM
dues a` la se´quence d’acquisition et aux inhomoge´ne´ite´s du
champ magne´tique et du signal rec¸u par l’antenne. La me´-
thode que nous avons de´veloppe´ utilise dans un premier
temps un algorithme de classification floue, et dans une
second temps, un algorithme de connectivite´ floue.
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(a) Image sur laquelle le signal de l’eau
et de la graisse sont en opposition
(b) Zoom de l’image
Fig. 1 – a) Une coupe abdominale d’un patient acquise
par IRM. b) Un agrandissement d’une re´gion de l’image
(a)
2 Materiels
2.1 Patients
Nous avons inclus dans cette e´tude 37 patients (28 hommes
et 9 femmes) avec un aˆge moyen de 59.7 ans (de 42 a` 73
ans). Les patients sont en surpoids avec un poids moyen de
94.13 Kg (de 66 a` 126 Kg) avec une IMC1 moyen de 33.4
Kg/m2 (de 24.3 a` 41.3 Kg/m2). Tous les patients inclus
dans cette e´tude ont un syndrome me´tabolique diagnos-
tique´ en accord avec la de´finition me´dicale de cette pa-
thologie. Les patients n’avaient aucune contre indication
au passage d’un examen IRM (claustrophobie, stimulateur
cardiaque, . . . ).
2.2 Acquisition
L’examen IRM s’effectue pour l’ensemble des patients
en utilisant une se´quence d’acquisition standard. Les images
sont acquises sur un IRM 1.5T avec une antenne multica-
naux flexible (Signa Excite et antenne flexible 8 canaux
en reseau phase´ - GE Healthcare - Milwaukee - USA).
L’image IRM est une image axiale ponde´re´e T1 en oppo-
sition de phase centre´e sur la troisie`me verte`bre lombaire.
L’image en opposition de phase, i.e. le signal de l’eau et de
la graisse sont oppose´s, permet de mettre en e´vidence les
contours des organes, zone ou` les proportions de graisse et
d’eau sont les meˆmes (Figure 1). L’acquisition s’effectue
en apne´e afin d’e´viter les artefacts de respiration.
3 Me´thode de segmentation
La me´thode de segmentation que nous avons de´velop-
pe´e se de´roule en deux e´tapes. Les pixels ayant une in-
tensite´ proche de celle de la graisse sont tout d’abord ex-
traits de l’image. Pour cela, nous utilisons un algorithme
de classification fonde´e sur la logique floue. Ensuite, un
algorithme de connectivite´ floue ajoute a` la classe graisse
les pixels non classe´s proche en distance et en intensite´. Ce
second algorithme nous permet e´galement de discriminer
1Indice de Masse Corporelle (IMC) est un rapport entre la taille
et le poids associe´ a` la graisse du corps et aux risques de sante´.
L’IMC se calcule ainsi : (Poids en Kg)/(Taille en me`tre)2. Lorsque
l’IMC est supe´rieur a` 25, la personne est en surpoids.
la graisse sous-cutane´e de la graisse visce´rale. nous allons,
graˆce a` l’algorithme de connectivite´ floue,
3.1 Classification floue ge´ne´ralise´e
Les me´thodes de segmentation utilisant la classification
floue permettent de regrouper les pixels en fonction de la
distribution de leurs intensite´s. Les me´thodes de classifi-
cation s’expriment sous la forme d’une fonction objective
que l’on doit minimiser. Cette fonction objective attribue
a` chaque arrangement de pixels une e´nergie, fonction de
la distance entre la donne´e (i.e. l’intensite´) et le repre´sen-
tant de chaque classe (i.e. le centro¨ıde). La re´solution de
cette fonction objective fut d’abort de´veloppe´e par Dunn
[3] et ensuite ame´liore´e par Bezdek en 1981 [4] avec l’intro-
duction d’un facteur de floue m apportant une incertitude
dans la partition floue.
Nous utilisons pour notre application une fonction ob-
jective ge´ne´ralise´e, extension de la fonction objective de
Bezdek, propose´e par M. Me´nard [5]. Cette fonction objec-
tive inclue l’information de Tsallis qui permet de prendre
en compte des pixels plus e´loigne´s des centro¨ıdes et e´gale-
ment d’espacer davantages les centro¨ıdes les uns des autres
par rapport a` la classification floue propose´ par Bezdek.
Si Y = {y1, y2, . . . , yn} est l’ensemble des donne´es que
l’on souhaite partitionner, U = (uik), la matrice c× n des
uik (mesure d’appartenance de la donne´e yk a` la classe
i), V = {v1, v2, . . . , vc}, les repre´sentants des c classes et
m le degre´ de flou, la fonction objective propose´e par M.
Me´nard, dans le cas de l’approche probabiliste (FGcM :
Fuzzy Generalized c-Means) s’e´crit ainsi (e´quation 1).
J(U, V ;Y ) =
c∑
i=1
n∑
k=1
umikd
2(yk, vi) +
1
λ(m− 1)
c∑
i=1
n∑
k=1
umik − (1)
1
λ
n∑
k=1
γk(
c∑
i=1
uik − 1)
avec comme premier terme, le terme des moindres carre´s
(que l’on retrouve dans la fonction objective de Bezdek
pre´sente´e dans [4]), puis le terme de´pendant de l’entro-
pie de Tsallis parame´tre´ par λ, et le dernier terme, la
contrainte probabiliste.
La fonction objective, dans le cas de l’approche possi-
biliste (PGcM : Possibilistic Generalized c-Means), s’e´crit
de la manie`re suivante (e´quation 2) :
J(U, V ;Y ) =
c∑
i=1
n∑
k=1
umikd
2(yk, vi) +
1
λ(m− 1)
c∑
i=1
n∑
k=1
[umik − uik]− (2)
1
λ
c∑
i=1
n∑
k=1
uik.
Le processus de minimisation de ces fonctions objectives
est un processus ite´ratif permettant de de´terminer U et V
de telle sorte que J(U, V ;Y ) soit minimale. La fonction
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utilise´e pour mettre a` jour U a` chaque ite´ration est, dans
le cas probabiliste (e´quation 3) :
uik =
1
Zm
[1 + λ(m − 1)d2(yk, vi)]
− 1
m−1 (3)
avec Zm =
∑c
j=1[1 + λ(m − 1)d
2(yk, vj)]
− 1
m−1 et dans le
cas possibiliste (e´quation 4) :
uik =
1
[1 + λ(m− 1)d2(yk, vi)]
1
m−1
. (4)
Et l’e´quation de mise a` jour des prototypes est de la forme
(dans les deux approches) (e´quation 5) :
vi =
∑n
k=1 u
m
ikyk∑n
k=1 u
m
ik
. (5)
Pour notre application, nous utilisons successivement
l’approche probabiliste suivie de l’approche possibiliste.
Tout d’abord, nous utilisons l’algorithme probabiliste ini-
tialise´ ale´atoirement, nous permettant de nous approcher
de la valeur VRAI des centro¨ıdes. Ensuite, nous utili-
sons l’approche possibiliste initialiser par les re´sultats pre´-
ce´dents, pour s’approcher plus pre´cise´ment de la valeur
VRAI des centro¨ıdes. Pour notre application, nous re-
cherchons trois classes, la classe fond, la classe graisse et
la classe que l’on appelle reste (i.e. organes, vaisseaux,
muscles, . . . ). La figure 2 pre´sente un re´sultat de classifi-
cation sur une coupe IRM.
Apre`s le processus de classification, un algorithme de
connectivite´ floue est utilise´ sur l’image classe´e permet-
tant d’ajuster les erreurs de la classification dues aux in-
homoge´ne´ite´s d’intensite´s et e´galement afin de se´parer la
graisse visce´rale de la graisse sous-cutane´e.
3.2 Connectivite´ floue
La connectivite´ floue, introduite par Udupa [6] a e´te´ uti-
lise´e avec succe`s dans de nombreuses applications. Cette
me´thode utilise le fait que les images IRM sont en soi in-
homoge`nes (l’inhomoge´ne´ite´ du champ magne´tique et a`
l’acquisition). Le principe de l’algorithme de connectivite´
floue est de regrouper des pixels ayant un certain niveau
de similitude (connectivite´ floue). Pour cela, Udupa de´fi-
nie l’affinite´ entre deux pixels d’une image par le degre´
d’adjacence et de similarite´ de leurs intensite´s. Une re-
lation floue de connectivite´ s’exprime dans une image en
assignant a` chaque paire de pixels une mesure de couˆt
de´signant le degre´ de similitude. Le couˆt du chemin per-
mettant de connecter deux pixels est de´finie comme e´tant
l’affinite´ la plus faible sur le chemin. Le degre´ de connec-
tivite´ floue entre deux pixels est le couˆt optimal sur l’en-
semble des chemins connectant ces deux pixels. Udupa
de´finie une sce`ne floue comme une carte repre´sentant de
degre´ de connectivite´ floue entre chaque pixel de l’image.
Afin d’obtenir une image binaire, on de´finit un seuil sur
la mesure de connectivite´ floue.
Mathe´matiquement, cela se traduit ainsi, la mesure d’af-
finite´ est de la forme suivante (e´quation 6) :
k = {(c, d), µk(c, d)|(c, d) ∈ C}
µk : C × C → [0, 1],
µk(c, c) = 1, ∀c ∈ C (6)
µk(c, d) = µk(d, c), ∀(c, d) ∈ C.
ou` c et d sont deux pixels de l’image. La forme ge´ne´rale de
µk est la suivante µk(c, d) = h(µα(c, d), µψ(c, d), µφ(c, d), c, d)
pour tout (c, d) ∈ C ou` :
– µα(c, d) repre´sente le degre´ d’adjacence de c et d,
– µψ(c, d) repre´sente le degre´ de similarite´ d’intensite´
entre c et d,
– µφ(c, d) repre´sente le degre´ de similarite´ d’intensite´
entre c et d pour l’image gradient.
Pour notre application, nous avons de´fini µk de la manie`re
suivante (e´quation 7) :



µk(c, d) = µα(c, d)[w1.h1(f(c), f(d))+
w2.h2(f(c), f(d))],
µk(c, c) = 1,
(7)
comme une combinaison line´aire de h1(f(c), f(d)) et h2(f(c),
f(d)) (f(c) et f(d) sont les intensite´s des pixels c et d),
avecw1+w2 = 1, µα(c, d) la mesure d’adjacence, h1(f(c), f(d))
fonction de l’intensite´, h2(f(c), f(d)) fonction du gradient.
La fonction d’adjacence est une relation boole´enne de´finie
ainsi : µα(c, d) = 1 si
√∑
i(ci − di)
2 ≤ 1 et 0 sinon.
Les fonctions h1 and h2 sont des fonctions Gaussiennes
de 12 (f(c) + f(d)) et |f(c)− f(d)|, respectivement, de´finie
ainsi (e´quation 8) :
h1(f(c), f(d)) = exp{−
1
2 [
1
2 (f(c)+f(d))−m1
s1
]2}
h2(f(c), f(d)) = exp{−
1
2 [
(|f(c)−f(d)|)−m2
s2
]2}
(8)
avec m1 (respectivement m2) l’intensite´ moyenne et s1
(respectivement s2) l’e´cart type de la re´gion (respective-
ment du gradient de la re´gion).
Nous avons utiliser comme parame`tre w1 et w2 e´gaux
a` 0.5. Pour obtenir une image binaire, nous utilisons une
seuil de 0.5 sur la mesure de connectivite´ floue.
3.3 Algorithme ge´ne´rale
L’algorithme ge´ne´ral implante´ pour notre application
est le suivant. Tout d’abord, nous effectuons une classi-
fication de l’image en trois classes. Ensuite, l’image ainsi
classe´e est traite´e par l’algorithme de connectivite´ floue
via une se´lection de la re´gion que l’on souhaite segmen-
ter. L’algorithme de connectivite´ nous fournit une image
binaire apre`s seuillage de la mesure (Figure 2-c,d).
4 Resultats
Nous avons compare´ sur 34 images les surfaces de graisse
visce´rale d’une part et sous-cutane´e d’autre part calcule´es
par notre algorithme a` celles de´finies apre`s segmentation
manuelle des IRM par un expert radiologue. La zone de
graisse sous-cutane´e pre´sente peu de structures internes
compare´e a` celle du tissu adipeux visce´ral ou` nous trou-
vons diffe´rents organes et vaisseaux. De ce fait, la corre´la-
tion entre les surfaces obtenues par l’expert et par l’algo-
rithme pour le graisse sous-cutane´e est bonne (r2 = 0, 94).
La corre´lation entre les re´sultats de l’expert et du logiciel
est, pour le tissu adipeux visce´ral, de par les inhomoge´-
ne´ite´s du signal de la graisse, moins bonne (r2 = 0, 84).
Les re´sultats obtenus par l’expert sont, sur certains pa-
tients, assez diffe´rents des re´sultats obtenus par l’algo-
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(a) Image originale (b) Image apre`s classification (c) Re´sultat de la segmenta-
tion de la graisse visce´rale
(VAT)
(d) Re´sultat de la segmenta-
tion de la graisse sous-cutane´e
(SAT)
Fig. 2 – Une coupe IRM (a) apre`s l’algorithme de classification (b) (en noir, le fond, en blanc, la graisse et en gris clair,
le reste). (c) Le re´sultat de l’algorithme de connectivite´ pour la segmentation de la graisse visce´rale. (d) Le re´sultat de
l’algorithme de connectivite´ pour la segmentation de la graisse sous-cutane´e.
(a) De´tection de graisse dans le
colon
(b) Oubli de la graisse proche
de l’aorte et du rein
(c) Proble`me de recouvrement
du patient par l’antenne
(d) Structures pre´sentes dans
la graisse sous-cutane´e
Fig. 3 – Re´sultats obtenus par l’algorithme : a) pre´sentant une erreur de de´tection dans la colon (en vert, ce que
l’algorithme a de´tecte´ en trop). b) pre´sentant un manque de de´tection de graisse (en vert, les re´gions que l’algorithme
aurait duˆ de´tecter). c) pre´sentant un proble`me de recouvrement du patient par l’antenne (en vert, ce que l’expert ajoute
comme e´tant de la graisse sous-cutane´e et que l’algorithme ne comptabilise pas). d) pre´sentant des structures dans la
graisse sous-cutane´e (en vert, ce qui est pris en compte par l’expert et non par l’algorithme).
rithme. Pour la graisse visce´rale, les proble`mes de de´tec-
tion peuvent eˆtre de deux natures. Premie`rement, le logi-
ciel de´tecte trop de graisse, en particulier, dans le colon.
Cela s’explique par la pre´sence de matie`re organique ayant
un signal IRM proche de celui de la graisse (figure 3-a).
Deuxie`mement, le logiciel ne de´tecte pas la re´gion comme
de la graisse. Cela s’explique par la pre´sence de vaisseaux
ou de structures ayant un signal IRM proche de celui des
re´gions voisines (figure 3-b). Pour la graisse sous-cutane´e,
nous remarquons des diffe´rences moins importantes. Le
premier cas de figure est un proble`me de recouvrement du
patient par l’antenne, ce qui se traduit par une image ne
comportant pas tout l’abdomen du patient (figure 3-c). Le
second cas, qui est moins important car pre´sent sur une
grande partie des images, est la pre´sence de vaisseaux dans
la graisse sous-cutane´e qui n’est pas prise en compte par
le logiciel mais comptabilise´e par l’expert (figure 3-d).
5 Conclusion et Perspectives
Dans cet article, nous proposons une me´thode auto-
matique, fiable et non-subjective de segmentation de la
graisse visce´rale et sous-cutane´e qui est un marqueur pre´-
ponde´rant du syndrome me´tabolique. Les re´sultats sont
bons, dans la plupart des cas, mais peuvent pre´senter des
imperfections duˆes a` diffe´rents facteurs. Une interface gra-
phique a e´te´ de´veloppe´e afin que les experts puissent mo-
difier les erreurs de de´tection de l’algorithme.
Les inhomoge´ne´ite´s d’intensite´ sont des proble`mes re´-
currents en IRM. Afin de limiter ce proble`mes, l’utilisation
d’une se´quence d’acquisition de calibration afin de corriger
ces proble`mes est envisage´e.
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